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机器学习解析直接空气捕集用固体胺吸附剂的构效关系
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摘 要：当前，直接空气捕集（DAC）技术蓬勃发展，已成为高效的负碳技术，也是实现二氧化碳净零排放的关键路径。高

性能的吸附剂材料是保障DAC技术产业化部署的核心要素，其中固体胺吸附剂因性能优异备受关注。通过对全球固体

胺吸附剂的CO2吸附实验数据进行系统性挖掘和整合，本文运用随机森林（RF）机器学习算法建立了吸附剂的24个特征

描述符（涉及基底组分、孔隙性质、有机胺属性及实验条件等）与其CO2吸附容量之间的预测模型，获得了训练集决定系

数R2=0.964、测试集R2=0.823的性能。单变量分析结果表明，固体胺吸附剂的CO2吸附容量受到多重因素影响，24个特征

描述符与CO2吸附容量之间表现出明显的非线性关系。因此，本文进一步运用SHAP分析方法定量解析了机器学习模型

的预测结果，揭示了决定固体胺吸附剂CO2吸附容量的关键参数。其中，有机胺负载量对吸附剂CO2吸附量的正向贡献

度最高，可达0.46 mmol/g，其他重要的特征描述符还包括：测试所用CO2浓度、实验温度、吸附剂的BET表面积和孔隙

率、基底的元素组成（如O、C、F）等。针对新型 DAC 固体胺吸附剂的开发，本文建议选择具有高孔隙率的杂化材料作为

基底，并采用低聚合度的有机胺且实现其高负载量；同时，对吸附工艺也提出了一些建议，如采用更低的操作温度等。本

研究聚焦新型DAC固体胺吸附剂的开发，有利于加快DAC负碳技术的开发与部署，助力“双碳”目标的顺利实现。
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针对 2015 年《巴黎协定》关于全球升温控制在

1.5 ℃以内的明确而严格的目标，联合国倡导在全球范

围内实现净零排放。2023年11月20日联合国环境规划

署发布的《2023年排放差距报告》[1]显示，全球的温室气

体排放量在2021～2022年间增加了1.2%，达到创纪录

的5.74×1010 t CO2当量。因此，各国必须采取比《巴黎协

定》中更为强硬的减排措施，才可能避免导致2030年全

球变暖2.5～2.9 ℃的极端后果出现。该报告同时指出，全

球的碳排放量到2030年必须下降28%～42%，才有可能

实现《巴黎协定》中提出的全球升温可控目标[1]。因此，除

碳减排之外，净零排放的实现还必须依赖高效和大规模

的负碳技术[2]，这使得相关的科学研究和技术开发非常

活跃，其中的代表性方案之一是直接空气捕集（DAC）技

术[3]。基于《巴黎协定》1.5 ℃目标而建立的多种气候变化

综合评估模型在充分考查和比较各种负碳技术的基础

上总结了DAC的优势[3‒4]，主要包括：1）其对土地和水资

源的需求很小，尤其是相对于生物质能‒碳捕集与封存技

术而言[5]；2）大规模和高效的DAC部署将使得基于传统

化石燃料的工业部门得以继续存在，增加现有经济体系

的缓冲能力[6]；3）DAC对于电力、交通乃至油气等领域的

深度脱碳是不可或缺的负碳技术，在多种模型中都是实

现净零排放的关键[7‒8]。因此，DAC技术的开发对于中国

实现“双碳”目标具有至关重要的意义[9‒11]。

从基础研究层面来看，开发新的固体吸附剂是

DAC技术研发的重点之一。当前用于DAC的主流吸附

剂包括沸石、高分子材料和金属有机框架材料（MOFs）

等。在众多备选的固体吸附剂中，一类负载有机胺的多

孔固体吸附剂（简称固体胺吸附剂）表现出优良的性能，
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在科学界与工业界都受到了广泛关注。例如：Kwon

等[12]用二氧化硅负载的聚乙烯亚胺（PEI）在 30 ℃、

400 ppm和19%相对湿度的条件下实现了3.36 mmol/g

的优异CO2吸附量；Darunte等[13]用MOFs材料结合有

机小分子三氨乙基胺（TREN）对25 ℃、400 ppm的干燥

CO2实现了2.76 mmol/g的吸附量。

近期发表的一些综述对固体胺DAC吸附剂的研究

现状、面临的挑战与下一步的研究策略进行了总结与论

述[2,14]。总的来看，当前已用于或潜在可用于DAC的固

体胺吸附材料种类繁多，它们的可调参数也有很多，因

此尚未建立起具备高度系统性的研究策略。为使材料开

发具有更高的效率和目的性，亟需系统地建立智能化筛

选和评价机制。虽然运用人工智能工具推进此类DAC

吸附剂开发的成果目前少见报道，但研究人员已经基于

大数据和机器学习等方法对CO2及其他气体吸附剂开

展了相关的筛选和评价工作。例如，Boyd等[15]完成了数

据驱动的面向烟道气CO2捕集的MOFs材料设计与开

发。Avci等[16]也基于机器学习和分子模拟，开展了面向

CO2捕集和H2纯化的高通量MOFs吸附剂（及膜）筛选

研究。Leperi等[17]构建了神经网络模型来模拟和优化工

业尺度上的CO2变压吸附过程。国内的人工智能辅助吸

附剂设计与开发也取得了一系列重要的成果。例如，

Yuan等[18]运用机器学习工具预测了生物质衍生的多孔

碳材料用于CO2吸附的性能。Situ等[19]面向MOFs材料

用于烟道气CO2捕集开展了大规模的机器学习筛选。本

团队也已开展了一系列基于数据科学的大规模多孔材

料筛选与人工智能辅助设计工作，并用于多种分离和纯

化的应用场景[20‒25]。这些研究在人工智能与化学、化工

结合方面具有显著的创新性，也为开展DAC吸附剂的

系统筛选和评估奠定了基础。

固体胺吸附剂的传统试错法研究高度依赖研究者

的个人经验，难以对材料的参数空间进行全面、高效的探

索和分析。同时，传统研究方案往往缺乏对材料构效关系

的定量评估，从而降低了研究迭代的效率，提高了实验试

错的成本。因此，本文试图建立机器学习辅助DAC吸附

剂材料的评估与筛选策略，实现对数据的系统化分析并

设计合理的特征描述符组合，确保模型的可靠性和泛化

能力。本文对近年来固体胺吸附剂相关的实验研究进行

了系统总结，运用机器学习算法基于吸附剂相关特征描

述符构建了其CO2吸附容量的预测模型，并揭示了吸附

剂特征描述符与其CO2吸附容量之间的构效关系。

1　方    法

1.1　皮尔森分析

吸附剂特征描述符与CO2吸附容量之间的皮尔森

相关性系数R计算公式如下[26]：

R =
nåxy - ( )åx ( )åy

(nåx2 - ( )åx
2

)(nåy2 - ( )åy
2

)

（1）

式中：x为24个特征描述符[28]中的任意一个；y为实验

测得的CO2吸附容量；n为全部的实验样本数，即629。

1.2　特征数据归一化

依照式（2）将每个特征描述符的数值等比缩放到

[0,1]的区间内：

x͂ij =
xij -min ( )xj

max ( )xj -min ( )xj

（2）

式中，i和 j分别为数据样本编号和特征编号，xij为样本

i的第 j特征值，x͂ij为归一化后的xij，min(xj)和max(xj)分

别为全部样本中第 j特征的最小值和最大值。

1.3　机器学习与超参数优化

机器学习的过程（包括数据集的抽样和拆分、五重

交叉验证、模型的选择和训练、模型性能的评估）使用

scikit-learn Python库[27]完成。在文中被提及的模型都进

行了超参数优化，具体模型的超参数名称和超参数可能

的选项（即超参数空间）列于表1。超参数的搜索方法为

网格搜索。特定超参数下的模型性能使用五重交叉验证

来评估：训练集被随机5等分，每次验证轮换地用其中

4份数据集训练一个平行验证模型，剩余1份作为验证

集验证该模型的泛化能力。超参数的优化目标为最大化

模型在五重交叉验证时的平均决定系数。

1.4　模型性能指标

文中出现的各个性能指标的计算方法如下。

决定系数R2：

R2 = 1 -
ån2( )p - y

2

å ( )ny -åy
2

（3）

表1　机器学习模型的超参数空间与最优超参数

Tab. 1　HP spaces of selected machine-learning algorithms 
and the HPs for optimal machine-learning models

算法

随机森林（RF）

支持向量机（SVM）

人工神经网络（ANN）

岭回归（Ridge）

HP名称

树数量

最大深度

最小叶

核类型

核系数

正则化系数

激活函数

隐藏层大小

求解器

正则化系数

迭代次数

求解器

HP空间

50,100,150

None,16,32

1,2,4

rbf,poly,sigmoid

scale,auto

0.8,1.0,1.2

logistic,tanh,relu

50,100,150

lbfgs,sgd,adam

0.8,1.0,1.2

1 000,2 000,3 000

sag,svd,lsqr

注：HP空间中带下划线的参数为最优超参数。
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平均绝对误差EMA：

EMA =
1
n
å | p - y | （4）

均方根误差ERMS：

ERMS =
1
n ( )p - y

2
（5）

式（3）～（5）中，p为机器学习模型的预测值，n=629。

1.5　SHAP分析

对于样本 i的第 j个特征描述符的SHAP值 ϕij，计

算公式[28]如下：

  ϕij =∑S

|| S ！( )M - || S - 1 ！
M！

μp( y|xiSÈ xij ) - μp( y|xiS )
（6）

式中，S为任意一个不包含 j的特征描述符子集，| S |为子

集S中的特征描述符数量，M为总的特征描述符数量（本

文中M=24），μp为被解析模型的CO2吸附容量的预测期

望，xiS为样本 i对于特征描述符子集S的特征向量值。

2　结果与讨论

2.1　数据集与特征描述符

本文对近年来发表在学术期刊中的固体胺DAC

吸附剂相关的学术论文进行了系统性整理，收集了

802条包括吸附剂CO2吸附容量的实验记录和相应的

信息（基底组分、孔隙性质、有机胺属性、吸附实验条

件），并对其进行了特征化处理，表示为24个特征描述

符，列于表 2。802 条实验记录中，有 173 条由于缺失

表2所列特征描述符中的一项或数项而从最终数据集

中删除；剩余 629条特征描述符信息完整的实验记录

来自32篇研究论文[29‒60]，涵盖16种基底多孔材料（如

多孔二氧化硅、沸石、MOFs、多孔有机硅烷、多孔碳

等）及 18种有机胺（如PEI、聚丙烯亚胺PPI、四乙撑五

胺TEPA、聚烯丙胺PAA、3-氨丙基甲基二乙氧基硅烷

APDES 等），还包括多个变化的实验参数，如温度、

CO2浓度和相对湿度。

629个DAC实验数据样本的CO2吸附容量分布直

方图如图 1所示，CO2吸附容量分布在 0～5.0 mmol/g

的区间内。

2.2　单变量分析

本文首先对实验数据样本进行了单变量分析，以考

察提取的特征描述符与固体胺吸附剂的CO2吸附容量

之间的相关性，用皮尔森相关性系数（R）来表征。基于计

算结果，特征描述符与CO2吸附容量之间的相关性强弱

与方向可以被定量判断，如表3所示。

24个特征描述符与CO2吸附容量之间的皮尔森回归

结果以及2维散点分布如图2所示。由图2和表3可知，有

机胺负载量与CO2吸附容量之间呈现出较强相关性（R=

0.543），其余的特征描述符与CO2吸附容量的相关性不

表2　面向DAC实验数据样本的24个特征描述符

Tab. 2　24 descriptors for DAC experimental entries

特征描述符

基底Al含量/%

基底Mg含量/%

基底Ti含量/%

基底Zr含量/%

基底Cr含量/%

基底C含量/%

基底H含量/%

基底O含量/%

基底N含量/%

基底F含量/%

空载BET表面积/(m3·g−1)

负载BET表面积/(m3·g−1)

符号

CAl

CMg

CTi

CZr

CCr

CC

CH

CO

CN

CF

SeBET

SBET

归类

基底组分

基底组分

基底组分

基底组分

基底组分

基底组分

基底组分

基底组分

基底组分

基底组分

孔隙性质

孔隙性质

特征描述符

空载孔隙率/(cm3·g−1)

负载孔隙率/(cm3·g−1)

有机胺碳氮比

有机胺氧氮比

叔胺占比/%

仲胺占比/%

伯胺占比/%

有机胺平均分子量/Da

有机胺负载/%

测试温度/℃

测试浓度/ppm

测试湿度/%

符号

PeVp

PVp

C:N

O:N

fNH0

fNH1

fNH2

NMw

L

T

c

HR

归类

孔隙性质

孔隙性质

有机胺属性

有机胺属性

有机胺属性

有机胺属性

有机胺属性

有机胺属性

有机胺属性

吸附实验条件

吸附实验条件

吸附实验条件

图1　629个DAC实验数据样本的CO2吸附容量分布直方图

     Fig. 1　Histogram of CO2 capacity values for 629 data 
entries

表3　皮尔森相关性系数的解读

Tab. 3　Interpretation of Pearson correlation coefficients

R取值

R>0

R<0

R=0

|R|<0.3

弱正相关

弱负相关

正交变量，无相关性

0.3£|R|<0.5

中等正相关

中等负相关

|R|³0.5

强正相关

强负相关
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强，其中中度相关2个，弱相关21个。这一结果可能是因

为固体胺吸附剂的CO2吸附容量并不由单一因素所决

定。想要做出准确的判断并量化不同参数与吸附量之间

的相关性，需要进一步运用机器学习、SHAP分析等方法。

图2　24个特征描述符与CO2吸附容量的数据分布散点图和皮尔森回归结果

Fig. 2　Scatter plots and Pearson’s regression results of 24 descriptors against CO2 capacity
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2.3　机器学习

为揭示固体胺吸附剂 24个特征描述符与CO2吸

附容量之间的多元相关性，本文选用一组多样化的

机器学习算法提升建模的成功率和可靠性。被选用

的机器学习模型应当满足以下条件：1）具有不同的

拟合方法，以尽可能提升建模过程的成功率；2）具有

较强的拟合能力，能够处理复杂高维的数据关系；3）

面对实验测量和记录过程中难免存在的偏差等问

题，算法应当具有良好的鲁棒性，对噪声和异常值具

有一定的容忍度，能够在复杂的数据环境中获得稳

定的预测结果；4）尽可能具有良好的可解释性，以方

便后续的构效关系解析。因此，本文最终选择了

RF[61]、ANN[62]、SVM[63]、Ridge[64]等 4 种模型来尝试

建模。

在模型训练时，本文将 629 条数据以 8∶2 的比例

拆分为训练集和测试集。其中，训练集用于模型训练，

测试集用于模型泛化能力的评估。24个输入特征描述

符具有不同的数值分布区间，可能在模型训练过程中

带来不利影响，如扭曲ANN的梯度表面、误导SVM对

于距离的感知、使Ridge对不同特征的正则化效果不

平衡等，为消除特征数值分布差异带来的干扰，在模

型训练前对所有特征值都进行了归一化处理，方法见

第1.2节。

按照第 1.3 节描述的方法，对所有模型的超参数

都进行了调节与优化。基于最优的超参数（表1中用下

划线标注），使用训练集中的全部数据样本针对每个

机器学习算法训练了一个最优模型，4个最优模型的

性能测试结果如图3所示。

由图3可知，RF模型性能表现优于其他3个模型，无

论是在验证集（五重交叉验证R2值分别为0.842、0.775、

0.839、0.855、0.816，平均值为0.825，方差为0.040），还是

测试集上都具有不错的预测精度和稳定性（性能指标

汇总结果见表 4）。其他 3个机器学习模型可能由于各

自的算法特性不适于解决本问题，因而性能表现较

差。例如，Ridge主要用于处理线性问题；SVM尽管可

以处理非线性问题，但是总体而言更加倾向于处理线

性问题。而本文中固体胺吸附剂的特征描述符与CO2

吸附容量之间的关系表现出较为明显的非线性特征。

ANN具有较强的非线性拟合与特征提取能力，但对大

数据样本依赖性较强，而目前通过文献挖掘能够获得

的数据集仍较小。

图3　RF、ANN、SVM和Ridge的最优机器学习模型性能测试结果

Fig. 3　Test performances of optimal RF, ANN, SVM, and Ridge models

表4　随机森林最优模型性能指标汇总

Tab. 4　Summary of performance metrics for the optimal 
RF model

数据集

训练集

测试集

R2

0.964

0.823

EMA

0.109

0.270

ERMS

0.167

0.372
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RF模型的优异表现也证明本文初始选择的特征

描述符集合能够基本覆盖决定固体胺吸附剂CO2吸附

容量的关键参数。尤其需要指出的是，如图 1所示，高

性能吸附剂（吸附容量>4.0 mmol/g）在原始训练样本

中的数量很少（只占约 1.43%），因此对高CO2吸附容

量的固体胺吸附剂进行可靠预测具有挑战性。但 RF

模型仍能对测试集中吸附剂的CO2吸附容量进行准确

的预测，这表明基于现有特征描述符集合的RF模型

可以实现一定程度的外推。

2.4　构效关系解析

基于图 3（a）的最优机器学习模型，本文使用

SHAP分析方法来揭示不同特征描述符对于固体胺吸

附剂CO2吸附容量的贡献值。SHAP值的计算过程见

第 1.5节。根据SHAP分析的结果，将影响固体胺吸附

剂CO2吸附容量最重要的9个特征描述符以及它们的

平均|ϕij |展示于图4（a）中。同时，在图4（b）中以蜂群图

的形式展示了最重要的9个特征描述符在所有样本中

的 ϕij 分布，按式（2）归一化的特征值 x͂ij 的大小用颜色

变化（从大到小对应从红到蓝）进行可视化。SHAP值

ϕij代表在第 i个吸附样本中，特征描述符 j的值 xij使得

模型预测的CO2吸附容量平均改变了ϕij mmol/g。ϕij的

绝对值越大表示其对于模型决策的影响力越大，重要

度越高。ϕij > 0代表特征取值 xij在样本 i中起到正向作

用；ϕij < 0代表特征取值xij在样本 i中起到负向作用。

因此，由图4（a）可见，有机胺的负载量对于固体胺

吸附剂的 CO2 吸附容量影响最大，平均 |ϕij |达到

0.46 mmol/g，这与之前单变量分析的结果相一致。其

他几个有较大影响的特征描述符分别为：吸附实验

中 CO2 的浓度（|ϕij |=0.20 mmol/g）、负载 BET 表面积

（|ϕij |=0.14 mmol/g）和负载有机胺的平均分子量（|ϕij |=
0.12 mmol/g）。由图 4（b）可以判定各个特征描述符对

于CO2吸附容量的贡献方向。有机胺负载量与实验中

CO2浓度都有明显的正向贡献，ϕij高值都来自于高的有

机胺负载量与高的CO2实验浓度。NMw对于CO2吸附容

量的贡献方向较为模糊，但大概率为负向贡献，这是因

为高ϕij的样本全部归属于低的NMw值，而高NMw值样本

的ϕij几乎全为负。排名前9位的其他特征描述符中，负

载BET表面积和负载孔隙率PVP都为负向贡献；实验温

度T为明显的负向贡献；基底材料的组成也对固体胺吸

附剂CO2吸附容量有一定的影响，其中CO为负向贡献，

CC和CF为正向贡献。

2.5　固体胺吸附剂设计策略

构效关系解析是对过往大量实验数据的分析与

总结。在开发高CO2吸附容量的固体胺吸附剂时，研究

人员可以将其作为实验设计的参考，强化有利因素并

尽量避开不利因素，同时探索更多未知参数区域。基

于第 2.4节分析得到的构效关系，本文提出如下的实

验策略：

1）使用高孔隙率的多孔材料作为基底。无论单变

量分析还是SHAP分析的结果都表明，高有机胺负载

量是固体胺吸附剂获得高CO2吸附容量的关键。为了

使多孔吸附剂能够负载更多有机胺并保持其孔道的

可及性，应该使用具有更高孔隙率的基底材料。另外，

还可以考虑制造同时具有微孔和介孔/大孔的多级孔

基底材料，用介孔或大孔负载更多的有机胺，用微孔

保证CO2分子通过。例如，Cogswell等[65]采用具有多级

孔结构和高孔隙率的 3维硅基材料作为基底，成功实

现了有机胺的更高负载并保持了孔道的畅通。

2）避免使用过高分子量的有机胺。高分子量的有机

胺对于CO2吸附能力具有不利影响，这在实验研究中难

以被直观发现，本文所做的SHAP分析从大量实验数据

中揭示了这一规律。高分子量有机胺相对而言不易在多

孔基底材料中流动和分散，从而降低了孔道堵塞的风

图4　SHAP分析结果

Fig. 4　Results from SHAP analysis
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险，避免CO2的传质阻力增大带来的吸附容量下降。根

据SHAP分析得到的结果，对CO2吸附容量具有正向贡

献的有机胺分子量NMw往往小于10 000 Da。同时，过低

分子量的有机胺容易挥发，导致其在吸附剂再生过程中

损失。因此，有机胺的分子量应该控制在一个比较适当

的范围内，如根据Heydari‒Gorji等[66]的研究，为避免

PEI的蒸发损失，其NMw至少应该大于400 Da。

3）在满足上述条件的前提下，考虑使用含有C与

F的杂化材料作为基底，避免使用单纯的多孔氧化物。

从 SHAP分析所得到的构效关系可知，基底中包含C

与F等元素是提高吸附剂CO2吸附容量的有利因素，

而O含量过高的基底材料会削弱其CO2吸附容量。这

表明使用纯SiO2或Al2O3的基底材料对于提高CO2吸

附容量而言可能并非最优选择，可以考虑采用金属有

机框架[67]、共价有机框架、多孔有机硅等基底材料，或

者对SiO2和Al2O3等材料进行表面改性来提升固体胺

吸附剂的CO2吸附容量。例如，Liu等[68]通过合成改性

的 SBA‒15，在提供了更大的有机胺负载空间和 CO2

扩散通道的同时改善了有机胺的分散性，因此获得了

更大的CO2吸附容量和更短的平衡时间。

2.6　讨论

当前固体胺DAC吸附剂的实验研究主要集中于

在室温、干空气、静态、标准气体组分（CO2/N2）条件下

的 CO2吸附容量研究。而从 DAC 实际部署的情况来

看，低于室温、潮湿条件下的吸附实验可能更具价值。

由SHAP分析结果可知，降低温度有助于提高固体胺

吸附剂的CO2吸附性能。但这一结论主要来自室温和

高于室温条件下实验结果的外推，在更低温度下固体

胺CO2吸附剂的吸附性能及变化趋势研究需要更多的

实验数据来支撑。

湿度对于固体胺吸附剂的CO2吸附容量有着显著

的影响[69]。例如，Sehaqui 等[70]报道，在其他条件相同

的情况下，PEI负载的纤维素纳米纤维（NFC）薄片在

80%相对湿度的湿空气中的CO2吸附量提高了4.8倍。

另一方面，湿度也有可能削弱吸附剂对CO2的吸附容

量，如Goeppert等[71]报道，负载了PEI的气相SiO2薄片

在 67% 相对湿度的湿空气中相比于干空气中的 CO2

吸附容量下降了约17%。由此可见，湿度对吸附剂CO2

吸附容量的影响比较复杂。从当前有限的研究报道来

看，湿度对CO2吸附的有利因素可能包括：1）水分子参

与胺与CO2的反应提高了胺的利用率[70]；2）水分强化

了CO2在部分有机胺相中的传质[72]；3）水分促进有机

胺相的流动和表面更新[73]。而湿度对CO2吸附的不利

因素可能包括：1）水分子与 CO2 分子发生竞争吸

附[71]；2）水分子在有机胺表面形成液膜，阻碍 CO2的

扩散及与胺接触[74]。

然而，基于现有的数据样本，无论在单变量分析

或者SHAP分析中，湿度对于固体胺吸附剂的重要影

响效应都没有得到充分体现。这是因为不同相对湿度

条件下的实验数据相对于干燥空气中的研究而言不

够丰富，限制了通过机器学习方法获得具有统计代表

性的分析结果。此外，气体流量、气体组分等因素也会

对固体胺吸附剂的性能产生影响。通过机器学习方法

研究这些影响因素以及它们之间的协同关系也将建

立在更多的实验数据基础之上。

最后，理想的固体胺DAC吸附剂需要满足多重标

准，除了CO2的吸附容量，吸附剂的传质效率、循环稳

定性等也是非常重要的评价指标。从机器学习视角来

看，这些问题仍然需要更多的实验数据支撑，以开展

系统性的分析。基于新的实验数据，机器学习模型能

够得到进化，帮助研究者更加全面和准确地进行DAC

吸附剂的开发。

3　结论与展望

本文采用机器学习算法对决定固体胺DAC吸附

剂的 CO2吸附容量的一系列相关参数进行了量化解

析。主要结论如下：

1）单变量分析结果表明，固体胺吸附剂的CO2吸

附容量受到多重因素影响，24个特征描述符与CO2吸

附容量之间表现出明显的非线性关系。

2）RF算法成功实现了对固体胺DAC吸附剂CO2

吸附容量的准确预测，性能指标：训练集R2=0.964，测

试集R2=0.823。尤其是对于训练样本数相对较少的高

性能DAC吸附剂，RF模型也能做出准确的预测。

3）SHAP分析的结果显示，有机胺负载量是影响

CO2吸附量最为重要的因素，平均对CO2吸附容量的

影响为0.46 mmol/g且为正向贡献；负载有机胺的分子

量也比较重要，具有相对低分子量的有机胺能够提升

CO2的吸附容量。其余7个比较重要的特征描述符为：

CO2实验浓度、实验温度、吸附剂的BET表面积、孔隙

率和基底的O、C、F元素组成。

面向新型DAC固体胺吸附剂的开发，本文提出以

下设计建议：使用具有高孔隙率的杂化材料基底、低

聚合度高负载量的有机胺，同时在吸附过程中选择更

高的CO2浓度和较低的操作温度等。以上策略有助于

固体胺吸附剂DAC性能的进一步提升，加快DAC这

一关键负碳技术的开发与部署。
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Amine-based Solid Adsorbents for Direct Air Capture
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(1.Sinopec Nanjing Chemical Industries Company Limited, Nanjing 210000, China;

2.School of Chemical Engineering, Sichuan University, Chengdu 610065, China;

3.College of Carbon Neutrality Future Technology, Sichuan University, Chengdu 610065, China)

Abstract:

Objective  Direct air capture (DAC) emerges as a promising negative emission technology to mitigate global warming. The performance of 

direct air capture adsorbents, particularly amine-based solid porous adsorbents, plays a critical role in the industrial deployment of DAC. 

Extensive experimental studies are conducted worldwide to investigate the CO2 capture capabilities of these adsorbents, generating a 

substantial volume of data. However, the CO2 capture performance is influenced by multiple parameters, requiring a systematic and 

comprehensive analysis to clarify the relationship between the structural and conditional parameters of amine-based adsorbents and their CO2 

capture capabilities.

Methods  This study systematically compiled experimental data on amine-based solid DAC adsorbents from peer-reviewed scientific articles. 

Four different types of machine learning algorithms (random forest, artificial neural network, support vector machine, and ridge regression) were 

employed to construct a predictive model that correlated the features of amine-based solid adsorbents with their CO2 adsorption capacity values. 

In addition, the study utilized shapley additive explanations (SHAP) analysis to deconstruct the machine learning model’s predictive process, 

quantitatively revealing key parameters that determined the CO2 adsorption capacity of the adsorbents.

Results and Discussions  This study collected 629 valid data entries from 32 scientific publications, covering a wide range of CO2 capture 

capacities from 0 mmol/g to 5.0 mmol/g, to guide the design of new DAC adsorbents with enhanced CO2 capture performance. Each data 

entry was characterized by 24 descriptors, which encompassed information on the porous substrate components, textural properties, amine 

properties, and experimental conditions. An individual-variable analysis using the Pearson method revealed little linear correlation between 

the descriptors and CO2 capture capability, except for the amine loading in the adsorbents, with a Pearson correlation coefficient R = 0.543. 

Machine learning models were employed to uncover potential nonlinear and multivariable relationships. Four algorithms with good fitting 

capabilities and robustness against information noise were selected to build predictive models for the CO2 capacity of amine-based 

adsorbents, namely artificial neural network (ANN), support vector machine (SVM), ridge regression (Ridge), and random forest (RF). The 

dataset was split into training and test sets in a 4:1 ratio, and hyperparameters were optimized using grid search and validated with 5-fold 

cross-validation. After the optimization of hyperparameters, the RF model showed superior performance compared to the other selected 

models. The optimal RF model demonstrated the best performance in predicting CO2 adsorption capacity, with R2 = 0.823, MAE = 0.270, and 

RMSE = 0.372 in the test set. The performance of the RF model indicated that the 24 descriptors effectively covered the key factors that 

determined the CO2 capacity of amine-based adsorbents within the current experimental design space. A quantitative structure-property 

relationship (QSPR) analysis was conducted using the SHAP analysis method based on the mentioned reliable RF model. In this case, the 

SHAP method quantified the contribution of each descriptor of the DAC data entry to the output (predicted CO2 adsorption capacity) of the 

RF model, providing interpretability and insights into the model's decision-making process. The SHAP analysis results identified the most 

important descriptor influencing CO2 capacity, the amine loading, which exhibited a strong positive correlation. Other significant descriptors 
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included the molecular weight of the incorporated amines (negative correlation), CO2 concentration (positive), porosity of the adsorbent 

(positive), and elemental contents in the substrate material, such as O (negative), C (positive), and F (positive). Accordingly, three 

experimental design strategies were proposed for further exploration of amine-based DAC adsorbents: 1) utilize substrates with high 

porosity, 2) avoid using amine-based polymers with excessively high molecular weight (> 10 000), and 3) select substrates containing C or F 

elements. These strategies contributed to the further enhancement of the CO2 adsorption performance of amine-based solid porous adsorbents 

and accelerated the development and deployment of DAC as a key negative emission technology. At the same time, the current limitations of 

chemical diversity and experimental space highlighted several areas and directions that required further research. For example, additional 

experimental studies were needed to investigate the CO2 capacity of amine-based adsorbents in humid and low-temperature environments, as 

well as the impacts of gas flow rate and gas mixture composition on the adsorbents’ CO2 capacities. In addition, an ideal DAC adsorbent 

should have met multiple criteria beyond CO2 capacity, such as efficient mass transfer and high stability in adsorption-desorption cycles. 

Currently available experimental data are still insufficient to address these aspects using machine learning strategies.

Conclusions  This research highlights the potential of machine learning in analyzing large-scale datasets to identify factors that influence the CO2 

capture performance of DAC adsorbents. Critical factors were identified, including amine loading and adsorbent porosity. The findings provide 

insights that can guide the design of more effective DAC adsorbents and highlight areas requiring additional experimental research, particularly 

regarding the effects of environmental conditions and gas composition on adsorbent performance. This study contributes to the progress of DAC 

technologies as a feasible solution to achieving China's carbon dioxide peaking and carbon neutrality objectives by advancing the understanding 

of amine-based adsorbents.

Key words: CO2; direct air capture; amine-based solid adsorbent; machine learning; carbon capture
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